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Resumo

Nos sistemas de VisGo Computacional, o processo de
cdlculo de similaridade entre imagens é uma das tarefas
mais complexas, pois necessita ser robusta o suficiente para
detectar que duas ou mais imagens sdo semelhantes mesmo
com a influéncia de variagbes na luminosidade, dngulo
de visdo, rotagcdo e ruidos. Muitos métodos de descri¢do
e de casamento de imagens que existentes sdo aplicados
a imagens de propdsito especifico, devido as limitacoes
matemdticas e algoritmicas que temos para representar
o modelo de visdo humana. A partir da combinagdo de
técnicas recentes de Visao Computacional para a descri¢do
e casamento de imagens e de Inteligéncia Computacional
para a organizacdo das imagens, é proposta uma melhoria
no trabalho ”Image Retrieval Model Based on Immune Al-
gorithm”, a fim de criar um sistema de Content Based Im-
age Retrieval (CBIR) de propdsito geral.

1. Introducao

A drea de CBIR € composta por qualquer tecnologia que
atua no auxilio da organizacdo de arquivos digitais de ima-
gens pelos seus contetdos visuais [5]. Os principais proces-
sos que compdem a CBIR sdo a descricdo de imagens por
vetores de caracteristicas e a utilizacdo dessas descri¢cdes na
realizagdo do célculo de similaridade entre imagens.

1.1. Descritores de imagem

Apesar do esfor¢o na drea de recuperacdo de imagens
ainda ndo foram encontrados métodosos computacionais
significativos para caracterizar a visdo humana. Diante desta
lacuna existente cabe destacar duas questdes importantes
dessa limitacdo [5]:

e Como descrever matematicamente uma imagem de
forma adequada;

e Como comparar a similaridade entre duas imagens,
baseada na descricao de ambas.

A representagdo de uma imagem digital por uma matriz
de pixels pouco auxilia na sua compreensio e nao define
atributos que a diferencie de outras imagens. Dessa forma,
a representacdo matemadtica de uma imagem usada para fins
de busca € conhecida como sua assinatura. A assinatura de
uma imagem ¢ obtida através de algoritmos chamados de-
scritores de imagens.

Essa assinatura, ou descri¢cao identifica uma imagem de
maneira Unica, e deve ser robusto o sufuciente para detec-
tar objetos semelhantes em imagens diferentes, mesmo com
variagdes de luminosidade, angulo de visdo, rotacdo e ex-
isténcia de ruidos.

Existem dois tipos de descritores de imagens:

e Os globais representam uma imagem por meio de
atributos que contém informacdes sobre seu contetido
como um todo. Por exemplo, histograma de cores ou
de tons de cinza podem compor um descritor global.

e Os descritores locais obtém informagdes de pon-
tos caracteristicos nas imagens. Dessa forma sua
representacdo varia de acordo com o conteido da im-
agem. Muitos descritores locais se baseiam no con-
torno das imagens para compor sua representacao.
Dois descritores locais bastante utilizados em CBIR
sdo o SIFT e o SURF [10],[1].

Como a maioria das imagens existentes sdo compostas
por um objeto e seu plano de fundo ou varios objetos, o
uso de descritores globais ndo é apropriado. Uma alterna-
tiva € utilizar descritores globais em imagens segmentadas
[2]. Dessa forma, o descritor global atua de forma similar a
um local.



1.2. Casamento de Imagens

O casamento de imagens compde o nicleo da CBIR [7].
Os algoritmos de casamento imagens fazem comparagcdes
entre descritores de duas imagens sendo retornado um
indice de similaridade que representa qudo pareci-
das as duas imagens sdo. Caso sejam encontrados pon-
tos chave comuns as duas imagens, pode-se dizer que
elas possuem elementos em comum (Como por exem-
plo, duas imagens que tém um mesmo objeto em ambas)
[5], [10].

A maneira mais comum de calcular a similaridade en-
tre duas imagens ¢ feita a partir do calculo da distancia eu-
clidiana entre dois descritores de duas imagens distintas [7].
Caso o valor dessa distancia seja menor que um certo li-
mar pode-se concluir que ambos os descritores referenciam
um mesmo ponto nas duas imagens[5], [10]. O grande prob-
lema de utilizar esta técnica € o alto custo computacional,
que chega a ter uma ordem de complexidade quadrética.

Alguns algoritmos tem como finalidade a melhoria do
processo de casamento de imagens, seja pela redugdo do
ndmero de descritores de imagens, ou por estratégias que
evitam a comparagao entre todos os pontos chaves das duas
imagens, fazendo antes uma amostragem daqueles que sao
mais significativos. A redugdo do nimero de descritores de
uma imagem geralmente € feita utilizando uma base de de-
scritores, que sdo selecionados de acordo com o niimero de
ocorréncias em um conjunto de imagens [13][9]. Algumas
técnicas que reduzem o tempo de comparacdo sao baseadas
na organizacdo dos descritores em tabelas hash e em agru-
pamentos [3][4].

2. Sistemas Imunolégicos Artificiais

Sistemas Imunolégicos Artificiais (SIA) fazem parte da
drea da computacido denominada sistemas inteligentes, e da
sub-drea da computacdo inspirada na biologia. Essa sub-
categoria é composta de sistemas que sdo criados a partir
da andlise do comportamento da natureza ou de organis-
mos Vivos, e tenta sintetizar na forma de um algoritmo. Os
SIA se embasam no funcionamento do sistema imunolégico
dos mamiferos na construcio de sistemas adaptativos para
a solucdo de problemas de busca e de otimizacao.

Em linhas gerais, um sistema imunoldgico fun-
ciona da seguinte forma: o corpo do animal € composto
de células protetoras que se localizam no sangue, chama-
dos de linfocitos. Eles gaurdam informagdes sobre doencas
(as células maliciosas que causam doengas sdo conheci-
das por antigenos) que podem vir a atacar o corpo assim
que o animal nasce, mas também pode adquirir a habil-
idade de se curar de outras doencas através da mutagdo
dessas células. Outra forma de defesa do corpo pode ser cri-
ada a partir da inserc¢@o de vacinas, que forcam o organismo

a criar protecdes para as possiveis doengas trazidas por ela.
Assim ¢ criada uma espécie de memoria no corpo do ani-
mal, contendo os anticorpos (que sdo as células que atacam
os antigenos) das doencas conhecidas. Quando um ani-
mal sofre um ataque de um antigeno conhecido, as células
de protecdo relacionadas a ele sdo multiplicadas para an-
ular o efeito da doenca. Caso seja um antigeno descon-
hecido, o organismo tentara a partir dos linfécitos existentes
e do processo de mutagdo adaptar-se para criar um anti-
corpo capaz de extinguir a doenca [6].

O SIA, de forma semelhante ao funcionamento do sis-
tema imunolégico dos mamiferos, possui os antigenos, que
representam a entrada no algoritmo imunolégico (Al), e
os anticorpos, que representam o resultado gerado pelo al-
goritmo. Através do processo de clonagem e mutagdo dos
linfécitos, que seria o meio pelo qual o algoritmo percorre
o espago de buscas (no caso desta proposta, os linfécitos
seriam a base de imagens), sdo geradas solucdes que se
utilizam da entrada em conjunto com a memodria exis-
tente armazenada durante o uso continuo do algoritmo. Esta
memoria guia padrdes de entrada conhecido para respostas
esperadas. Na secao de trabalhos recentes pode ser visto um
exemplo de aplicacdo deste tipo de algoritmo no célculo de
similaridade de imagens [6].

3. Metodologia

O sistema imunoldgico artificial proposto € com-
posto por duas etapas, sendo elas a recuperacdo de
imagens baseadas em conteido e o relevance feed-
back daquelas mais similares de acordo com a avaliacdo
do usudrio. As imagens utilizadas foram convertidas pre-
viamente para uma versdo adaptada do descritor SURF
para que fossem feitos os calculos de similaridade en-
tre elas.

Na primeira etapa do algoritmo imunolégico, uma im-
agem Q a ser pesquisada é fornecida como entrada ao sis-
tema. A partir de Q € feita uma pesquisa entre ela e as im-
agens do conjunto de dados, sendo retornadas aquelas mais
similares a Q de acordo com os critérios do algoritmo. A se-
gunda etapa consiste na avaliacdo visual das imagens retor-
nadas pelo sistema pelo usudrio e a escolha daquela que se
parece mais com Q. Essa imagem entdo € pontuada e esse
resultado influenciara no retorno das préximas imagens em
outras utilizagdes do SIA. As préximas secdes descrevem
em detalhes o funcionamento das duas etapas.

3.1. Descritor de Imagens

Antes de se aplicar os algoritmos que fardo a RIBC e o
relevance feedback é necessario transformar as imagens do
conjunto de dados em um formato cujo célculo da similar-
idade entre elas possa ser feito com maior precisio e rapi-



dez. Para isso utilizou-se o descritor local SURF, que é um
algoritmo que faz a extragdo de pontos chave em uma im-
agem e calcula para cada um deles um descritor que € in-
variante a alteragdes na escala, iluminacdo, ponto de vista
(view point) e pequenas alteracdes na cena [1]. A versdo do
descritor SURF utilizada neste trabalho ¢ a disponibilizada
pelos autores desta técnica.

Para fins comparativos, foi implementado um descritor
global composto pelo histograma de valores HSV e os sete
momentos invariantes da imagem, como propde [7]. Na
secdo de resultados sdo expostos os testes realizados com
ambos os descritores de imagens.

3.2. Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado para este trabalho foi a
ALOI (Amsterdan Library of Object Images) [8]. Este con-
junto é composto por imagens de 1000 objetos obtidas em
ambiente controlado (fundo preto com variacdes na cor da
iluminacao, posicdo da fonte luminosa ou nas poses dos ob-
jetos). Para esse trabalho foram utilizadas as imagens de 50
objetos com suas poses variadas, descartando as imagens
com variagdo na iluminagdo. Cada objeto foi rotacionado
por 72 vezes (com variacdes de 5 graus entre cada rotacio)
obtendo assim imagens em diferentes dngulos. Somente as
10 primeiras imagens de cada objeto rotacionadas entre 0 ,°
e 45 ,° foram utilizadas neste trabalho. No total o conjunto
de dados N é composto por 50x10 = 500 imagens.

Como pré-requisito do algoritmo imunoldgico utilizado,
estas imagens foram agrupadas a partir do algoritmo de
clusteriza¢do k-Means [11], com o nimero de agrupamen-
tos igual a v/, sendo N o tamanho do nosso conjunto de
dados, como propde [12]. Outros algoritmos de agrupamen-
tos podem ser utilizados para esta tarefa, mas o k-Means
foi escolhido por ser simples e robusto para tal finalidade.
Como este processo ¢é feito antes da execugdo do algoritmo
imunolégico, o tempo para sua realizacio pode ser descon-
siderado.

Cada cluster agrupa as imagens de acordo com o grau de
similaridade entre seus descritores e tem um centréide com
valor igual ao vetor de menor distancia entre todos os ele-
mentos de um grupo. Esses centréides sdo usados no SIA
para reducdo do espaco de busca no conjunto de imagens
pesquisadas. A préxima secdo detalha o funcionamento do
algoritmo imunolégico.

3.3. Algoritmo Imunolégico

A aplicacdo do algoritmo imunoldgico proposto na
RIBC prové uma forma de melhorar o tempo gasto na
pesquisa por imagens em um conjunto de dados grande
através da redugdo do espaco de busca. Isso € feito a par-

tir de uma pesquisa prévia nos centréides antes de se
pesquisar as imagens de um determinado agrupamento.

Dois parametros precisam ser definidos para a execucdo
do algoritmo imunoldgico. Sdo eles:

e m: Define o nimero de clusters cujas imagens de-
vem ser pesquisadas. Estes clusters serdo escolhidos
de acordo com a similaridade entre suas centréides e a
imagem Q fornecida como pesquisa.

e W: Define o nimero maximo de imagens a serem re-
tornadas a cada iteracdo do algoritmo. Essas imagens
virdo dos m clusters cuja centrdide € mais similar a Q.

O algoritmo imunoldgico funciona da seguinte forma:
dada uma imagem de pesquisa Q como entrada e um con-
junto de N imagens agrupadas em v/N clusters, realize os
passos:

e Calcula a similaridade (Sim(Q,Vk)) entre os de-
scritores de Q e os centrdides Vk de cada cluster k;
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e Para os m (m < +/N) clusters cujos centrdides sao
mais similares a Q

e Pesquise entre os m clusters a imagem mais similar a
Q e defina como Q’;

e Calcula o nimero de imagens a serem retornadas de
cada um dos m clusters, de acordo com a funcgao
abaixo. No caso, numk representa o nimero de ima-
gens a serem retornadas do cluster &;
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e Para cada cluster k, retorne as numk imagens mais sim-
ilares

O sistema entao retornard todas as imagens que segundo
seu critério de avaliagc@o sdo similares a Q.

O fato da escolha da imagem Q’ como a mais simi-
lar a Q ¢ utilizada no relevance feedback. O sistema pos-
sui uma matriz de contadores Mem[N][v/N] que expressa
a memoria do sistema imunoldgico através da relagdo en-
tre todas as imagens do conjunto de dados e os clusters.
Quando uma imagem i € escolhida pelo usudrio como sendo
a mais similar a Q entre as retornadas pelo sistema, ¢ incre-
mentado na matriz o contador de posi¢cdo Mem[indQ][c],
sendo indQ’ o indice da imagem Q’ no conjunto de dados e
¢ o indice do cluster onde a imagem i se encontra. Os val-
ores dessa matriz influenciam no célculo da fun¢do numk,
pois quanto maior o feedback entre uma determinada im-
agem e um cluster, mais imagens desse cluster serdo retor-
nadas nas préximas iteracdes do algoritmo.



Os resultados da aplicacdo desse algoritmo mostraram-
se satisfatérios quando aplicados em imagens utilizando de-
scritores globais baseados no histograma HSV e momentos
invariantes [7]. O desenvolvimento deste trabalho permitird
realizar comparagdes com o uso desse algoritmo aliado com
os descritores locais de imagens e a representagdo de uma
imagem pelo SURF.

Para avaliar o SIA aplicado em imagens representadas
por descritores globais e locais foi estabelecida a seguinte
metodologia para os testes. Sao pesquisadas imagens da
ALOI no sistema imunoldgico. A cada iteragdo, as mais
similares segundo a avaliag@o do algoritmo sdo exibidas ao
usudrio, que entdo vota naquela que julga ser mais simi-
lar com a imagem Q fornecida como entrada (relevance
feedback). Entdo o algoritmo incrementa a memoria para
a imagem escolhida e executa novamente a pesquisa, retor-
nando novas imagens. Nos testes, o relevance feedback é
repetido por 5 vezes para cada imagem. Em testes prelim-
inares notou-se que na maioria dos casos, o retorno de ima-
gens se estabilizava a partir da terceira iteracdo do relevance
feedback (a imagens retornadas na iteracdo atual eram as
mesmas da iteracdo anterior), o que torna desnecessdrio a
realizagdo desta tarefa por mais de 5 vezes.

Como parametros de entrada do SIA para a realizagio
dos testes, foi adotado que as imagens retornadas para o
usudrio virdo dos 5 clusters mais similares a Q (m =5) e o
nimero maximo de imagens a serem retornadas por iteragao
€ de 20 imagens (W = 20). Quanto menor o valorde me W,
maior serd a reducdo do espago de busca.

Para os testes foram criados dois roteiros aplicados
em ambos descritores (SURF e HSV), que se diferenciam
pela natureza das imagens pesquisadas. O primeiro roteiro
(chamado de roteiro 1) contém 10 imagens de pesquisa
que estdo contidas no conjunto de dados de 500 ima-
gens. O outro roteiro (chamado de roteiro 2) contém 10 im-
agens que ndo estdo no conjunto de dados, mas que sdao
muito similares a imagens pertencentes ao conjunto, de-
vido ao formato do objeto na imagem. Com isso pode-se
testar a robustez do algoritmo imunoldgico para encon-
trar tanto imagens de um mesmo objeto quanto obje-
tos muito parecidos, mas que diferem de cor ou ponto de
vista.

A contabilizacao dos resultados das pesquisas das 20 im-
agens (10 para cada roteiro de testes) foi feita calculando
média do nimero de imagens retornadas e a média das im-
agens consireradas iguais (ou similares, no caso do roteiro
2) dentre as retornadas durante as iteracdes do relevance
feedback para uma imagen de pesquisa Q. No caso em que
as imagens retornadas sdo completamente diferentes (ndo
ha entre as imagens retornadas alguma igual ou similar a
fornecida como entrada), o relevance feedback ndo é apli-
cado, e a média ¢é aplicada considerando as iteragdes execu-
tadas.

4. Resultados

Abaixo temos os graficos que sintetizam os resultados
obtidos pelos dois roteiros de testes aplicados ao algo-
ritmo imunoldgico utilizando descritores globais e locais
para representar as imagens. Cada coluna do grafico repre-
senta o resultado da pesquisa de uma determinada imagem.
A barra vermelha indica o nimero médio de imagens retor-
nadas nas 5 iteragdes do algoritmo imunolégico de acordo
com o relevance feedback. A barra azul representa a quanti-
dade média de imagens retornadas que eram iguais (ou sim-
ilares, no caso do roteiro 2) a imagem fornecida como en-
trada.

4.1. Descritor local SURF

O ndmero médio de imagens retornadas para imagens
iguais utilizando o SURF foi extremamente baixo, como
pode ser notado nos gréficos (barras azuis baixas ou inexis-
tentes). Durante o processo de construcdo dos descritores
SURF notou-se que o nimero de pontos chaves detecta-
dos nas imagens era baixo (entre 20 e 50 descritores por
imagem). Isso pode ter resultado em um baixo desem-
penho do casamento de imagens e assim a diferenga entre
uma imagem igual e uma totalmente diferente nao é clara
para o algoritmo. Como na maioria dos casos nenhuma im-
agem igual foi retornada na primeira iteracao do algoritmo
imunolégico, o processo de relevance feedback ndo pode
ser feito.

SIA com SURF para imagens iguais
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Figura 1. Pesquisas realizadas com imagens
contidas no conjunto de dados.

Assim como no roteiro 1 para imagens descritas
pelo SURF, o resultado para pesquisa de imagens sim-
ilar também ndo foi satisfatério. Como se pode ver
no grifico, em apenas um teste foi retornado uma im-



agem equivalente a fornecida como entrada, o que invi-
abiliza o uso desta técnica para recuperagdo de imagens
similares.

SIA com SURF para imagens similares
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Figura 2. Pesquisas realizadas com imagens
similares aquelas contidas no conjunto de
dados.

A seguir sdo mostrados os resultados obtidos para os
testes do SIA utilizando imagens convertidas pelo descritor
global HSV.

4.2. Descritor global HSV

O descritor HSV mostrou ser bem melhor do que o
SURF quando aplicados as imagens da ALOI, como se
pode ver nos graficos abaixo. Ainda existem casos que
na primeira execu¢do do algoritmo para uma imagem de
pesquisa, nenhuma imagem igual ou similar foi encontrada,
mas a ocorréncia desses fendmenos é bem menor do que
nos testes do SURF.

A pesquisa por imagens similares gerou alguns resul-
tados muito bons, com o caso da imagem similar 04 que
obteve um resultado médio de quase 50% das imagens re-
tornadas. Isso mostra que os momentos invariantes repre-
sentam bem imagens cujo contorno dos objetos da cena es-
tejam bem definidos. Mesmo assim, os resultados obtidos
nao foram tao bons quanto os encontrados em [7].

A partir dos resultados descritos nessa se¢do, podemos
tirar algumas conclusdes sobre o uso dos descritores de im-
agens globais e locais, aplicados ao algoritmo imunoldgico.

5. Conclusoes

A partir dos resultados, pode-se concluir que apesar do
uso de descritores globais ndo serem tao eficazes quando

SIA com HSV para imagens iguais
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Figura 3. Pesquisas realizadas com imagens
contidas no conjunto de dados.

SIA com HSV para imagens similares
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Figura 4. Pesquisas realizadas com imagens
similares aquelas contidas no conjunto de
dados.

aplicados ao conjunto de imagens, eles ainda assim sdo mel-
hores que os descritores locais. Os resultados obtidos em [7]
foram melhores que os obtidos nesse trabalho pois as im-
agens que compunham o dataset eram em sua maioria de
cores predominantes, ao contrario das imagens da ALOI,
que por possuirem o fundo preto influenciam no céalculo do
histograma HSV.

Os momentos invariantes, existentes no descritor global
HSV mostrou-se eficaz na pesquisa por imagens similares.
Isso ocorre devido ao fato dos objetos estarem posiciona-
dos sobre um fundo preto, o contorno dos objetos contidos
nas imagens se torna mais destacado. Logo, em casos onde
as imagens sofrem a influéncia do plano de fundo da cena,
a segmentagdo pode ser uma solucdo para destacar o con-



torno dos objetos de interesse.

Quanto ao SURF, a baixa quantidade de descritores obti-
dos nas imagens do ALOI pode ter influenciado na péssima
precisdo desta técnica. A aplicacdo de um descritor global
em conjunto com o SURF (como por exemplo um his-
tograma de intensidades de cores) traria melhoras apenas
na recuperacdo de imagens iguais, mas o retorno de ima-
gens similares ainda seria deficiente.

Dessa forma, o descritor global proposto em [7] € o
mais recomendavel a ser utilizado em pesquisas por ima-
gens iguais e similares.
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